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クを生成する．ここでは，半教師あり LDAとして，Kimら [5]の提案した DP{




タ jiにより生成される．ディリクレ分布をDir, DP分布をDP, 多項分布をMulti
として表すと，モデルの生成過程は以下の通りである．
1. Hj = Dir()
2. トピックに対するDP分布からGk0をサンプリングする．
Gk0jk; H  DP (k; H)
3. jを，ラベル rj = (lk2label(j))からサンプリングする．j  Dir(rj)
4. 文書 jに対するDP分布からGjをサンプリングする．
Gj  DP (;Pk2label(j) jkGk0)
5. キーワード xjiが jiから生成される．
jijGj  Gj










j番目のユーザ u内の i番目のキーワード xjiを割り当てるテーブル tのサンプ
リングは，下記に示す更新式で行う．
p(tji = tjt ji; rest) = njt:
nj:: + 
fkjtljt(xji) existing t (3.1)
p(tji = newtjt ji; rest) = 
nj:: + 

















ついてのみ行う．j番目のユーザ u内のテーブル tに割り当てられるトピック kお
よびラベル lのサンプリングは，下記に示す更新式で行う．
p(kjt = k; ljt = ljk jt; l jt; rest)




fkl(xjt) existing l (3.4)
p(kjt = k; ljt = lnewjk jt; l jt; rest)








f(xjijkl )xj0i02xklf(xj0i0 jkl )h(kl )d(kl )R































1. ツイート tの地域ラベル lの算出
ツイート tに対して，式 (3.7)で求めた値が最大となるトピックのラベルを，








2. ユーザ uの各地域に対しての重み Score(u; l)の算出
あるユーザ uのツイート集合 T のうち，ラベルづけされた地域ごとに重みを
付与していく．ここで，N(u; l)は，地域 lがラベルづけされたツイート数で
ある．
Score(u; l) = N(u; l) (3.8)



































k=0 (nvjc + k + )

E(v) 1
k=0 (n:jc + k + V )
(4.1)
p(xi;j) / nqjp + 
n:jp + 2
 n!i;j jl + 




れぞれ表し， lはスイッチである．なお，; ; はパラメータであり，本実験で





























































































































地域 精度 再現率 F値
提案手法　 0.59 0.54 0.56






































































































































































































































手法 精度 再現率 F値
提案手法 0.65* 0.67* 0.66*
















地方 地域 精度 再現率 F値
北海道 北海道 0.83 0.79 0.81
茨城 0.58 0.64 0.61
栃木 0.89 0.59 0.71
関東 群馬 0.86 0.63 0.72
埼玉 0.55 0.81 0.66
千葉 0.82 0.79 0.80
東京 0.42 0.31 0.36
神奈川 0.51 0.57 0.54
三重 0.56 0.76 0.65
滋賀 0.51 0.64 0.57
京都 0.53 0.62 0.57
近畿 大阪 0.50 0.61 0.55
兵庫 0.51 0.67 0.58
奈良 0.77 0.64 0.70
和歌山 0.74 0.92 0.82














































大阪 (1)，市 (2)，梅田 (5)，マラソン (6)，前 (9)，市役所 (17)，
テックス (20)，イン (24)，大阪城公園 (44)
2 　神奈川
艦 (2)，一般 (3)，海軍 (4)，護衛 (9)，自衛隊 (10)，海上 (11)，
晴海 (16)，船 (21)，艦隊 (24)，旗艦 (25)，艦船 (71)
3 　東京
選挙 (2)，石原 (9)，都知事 (10)，東京 (16)，都議会 (18)，票 (21)，
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